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緒論

人類は約 17,000年前から，天体を観察していたとされている 1)．フランスのラスコー

洞窟に描かれた動物壁画は，天体の星座を表し，天体現象を記録するためのものだったこ

とが研究で明らかになっている．天体の動きと時間や四季との密接な結びつきを発見した

古代の科学者らは，その後，Thalesにより日食の予言，Pythagoras派の学者によって月

や地球，太陽の相対的距離や大きさの概算手法を編み出しており，天体観測は古来から人

類の興味の対象であった．

17世紀に入り，C. M. Hallは屈折率の異なる 2種類を組合せたアクロマートレンズの

開発に成功し，課題であった色収差の解決に成功した．高コントラストな安定した像を観

測できることから，月や惑星，太陽の研究が進んだ．一方，反射型望遠鏡は大型化が可能

であることから解像力の向上に寄与する反面，構成部材である金属鏡の自重やその反射率

の低さ，メンテナンス性の低さがボトルネックとなり直径は 184 cmにとどまっていた．

18世紀中期，化学プロセスの発展に伴う銀メッキ反射鏡の登場やアルミ蒸着メッキ，熱

膨張率の低いガラスを使用するなどの技術革新を経て，これまでの直径を上回る 250 cm

を超える大型反射望遠鏡が製作され，解像力の高い天体望遠鏡の開発が進んだ．しかし，

地上からの観測における温度勾配や対流が要因である大気ゆらぎが屈折率の違いを生み

出し解像力の低下を招いていた．

20世紀後期には大気ゆらぎの影響を打破すべく，地球の衛星軌道上に天体宇宙望遠鏡

を設けた米国のハッブル宇宙望遠鏡を代表とする宇宙望遠鏡の開発が進んだ 2)．しかし，

宇宙望遠鏡には運用コストの問題や，打ち上げロケットに搭載可能なサイズに制限される

などの課題があった．

大気揺らぎの課題を解決する別の手段として，20世紀中期にH. W. Babcockが補償光

学の概念を提案した 3)．補償光学は，計測系にて大気のゆらぎを定量的に測定し，制御系

により大気のゆらぎをキャンセルするように波面変調する技術である．当時の技術では実

現が困難であったが，その後の技術発展により，1977年に J. W. Hardyらにより最初の

補償光学系が開発され 4)，1989年には，G. Roussetらにより天体観測用補償光学系が開
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緒論

発された 5)．現在では，口径 8∼10 m以上の大型望遠鏡に標準搭載される基盤技術となっ

ている．

2006年，補償光学に用いる参照光として人工的に打ち上げたレーザーガイド星による

補償光学を日本のすばる望遠鏡により成功させた．ハワイで建設予定の次世代望遠鏡に

もレーザーガイド星補償光学が使用される予定であり，より暗い天体の観測が可能になる

と期待されている．その解像力はハッブル宇宙望遠鏡の 10倍以上，すばる望遠鏡の 4倍

以上になるとされている．しかし，補償光学では，揺動する大気や動体の観察に向け，数

百～数 kHzのリアルタイム制御が求められるほか，観測対象の光が微弱なことが多いた

め，外乱やノイズに弱く，高いノイズ耐性も求められることが課題である．一般的に波面

計測が可能な干渉計測手法では，振動耐性が低いため天体向け補償光学用途としては不向

きである．したがって，簡易な光学系で構成されるシャックハルトマン波面センサなどが

利用されてきた 66)．一方，光学部品の検査などでは高精度計測が求められる干渉計が主

に使用されるが，簡易な光学系であることからこのような分野においてもシャックハルト

マン波面センサは利用されている．

さらに天体観測から醸成された補償光学は，眼底検査 6–10)や，顕微鏡 11)，バイオイメー

ジング 12–14)へ応用されている．1960年代，Smirnovが天文学とは独立に，眼の収差補正

のアイディアを発案したとされる．1989年，P. Artalらがセグメントミラーを使用して，

眼の低次収差を補正したことが眼底検査向け補償光学の先駆けとなっている 15)．補償光

学による水晶体等の歪みの補償は，鮮明な眼底画像を取得すること大きく寄与した．眼底

画像は，目の疾患の他に，糖尿病，脳卒中，高血圧症，心血管疾患などの検査もできるこ

とが示唆されており，我々の生活の質を向上させる上で重要な技術となった 16)．

生体に向けた補償光学の適用とその成功は，その後の医療分野や生物学分野を発展さ

せることになる．天文学と共に発展した空間光変調技術により，生体試料を代表とする強

散乱体を介したフォーカシングも可能にした．この応用は，光トラッピングや光マニュピ

レーションの技術深耕と共に，散乱体内部あるいは背部に補償光学で必要とされる参照光

源を配することも可能にした．その結果，生体細胞に関する機能解明が進み神経科学が発

展することになった．近年の成果では，E. Betzigらは構造化照明と補償光学を組み合わ

せることにより，生体内の生きた細胞の 3次元映像取得に成功するなど，補償光学の重要

性は増すばかりである 14, 17)．この成果は生体内部の観察に成功したほか細胞間の相互作

用をリアルタイムに捕捉できることから，今後新たな生物学的発見や，神経系の機能に関

する発見が期待される．
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一方，情報科学分野においては，深層学習を代表とした機械学習が目覚ましい進化を遂

げている．最初に機械学習に注目が集まったのは，1958年の単純パーセプトロンと呼ば

れる重み付き入力モデルが発端であった 18)．その後，D. E. Rumelhartらが単純パーセプ

トロンに対し，誤差逆伝播法と出力活性化関数に非線形連続関数であるシグモイド関数を

適用することにより，多層ニューラルネットワークの表現力を向上させていった 19)．し

かし，シグモイド関数の利用では誤差逆伝播時に勾配消失問題が発生するため，X. Glorot

らはReLU (正規化線形関数）を提案し，勾配消失問題を解決した．ReLU関数は，今日

では最も標準的な出力活性化関数になっている 20, 21)．ソフトウェアの改善に加え，並列

演算が可能なグラフィックカード向け素子の微細化と高集積化による演算ハードウェア

の進歩も追い風となり，現在の第三次AIブームに至っている．

深層学習の応用先は自動運転や航空・宇宙における物体識別，物体検出，医療研究，産

業の自動化，自動翻訳など多岐にわたる．近年では，光学分野においても，機械学習と融

合したコンピューテショナルイメージングが盛んになっており，散乱体越しの識別 22–24)

や再構成 25, 26)，壁からの反射散乱光による識別 27)，位相回復 28)，波面センシング 29, 30)，

計算機合成ホログラフィ 31)，顕微鏡 32)，微生物のスクリーニング 33)，フローサイトメ

トリ 34)などが挙げられる．これらはサポートベクターマシンなどの計算コストの低い機

械学習から，深層学習のような計算コストの高い機械学習まで様々使用されており，これ

まで人間により行われてきた従来型設計・思想では到達できなかったであろう性能をもつ

システムが研究されている．

本学位論文は，補償光学の要素技術である波面計測，波面制御の高度化を図るべく，機

械学習と波面計測・波面制御を融合させた研究成果についてまとめたものである．既存手

法におけるハードウェアあるいはソフトウェアによって受けていたダイナミックレンジ

や精度，演算速度，コスト，ノイズなどによる制約を，機械学習との融合を図った光学技

術による実装によって緩和・打破し，機能や性能を向上させ，高精度，高速，低コスト，

高いノイズ耐性などの特徴をもつ波面計測あるいは波面制御技術を実現する．

1 章では，本研究を包括する補償光学と機械学習に関して解説し，本論文で取り扱う研

究の意義と論文構成を述べる．

2 章では，波面計測に深層学習を導入することにより，従来手法の設計自由度を大幅に

拡大させる．その結果，これまで組み合わせることが困難であった簡単な光学変調と組み

合わせることができ，反復演算することなく波面計測が実現できることを実験実証する．

3 章では，位相回復に深層学習を導入した場合における従来手法との再構成精度，計算

3
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速度について比較する．さらに，ノイズを加えた学習データセットによって訓練すること

により，ノイズ耐性を向上できることを数値実験により明らかにする．

4 章では，波面制御に機械学習を導入し，可変型ホログラム 1つと固定型ホログラム 1

つを組み合わせて再生波面の精度向上を図る手法を示す．対象が所属するデータベースを

基にした学習により，固定の変調光学素子を追加する．単一の可変型ホログラムでの再生

に比べ，再生精度を向上できることを数値実験により明らかにする．

最後に本研究を統括し，今後の課題について述べる．

4



第 1 章

補償光学と機械学習

1.1 緒言

本章では，本研究の技術的な議論を進める上で重要となる基本的な概念を解説する．ま

ず，補償光学について概説する．次に，補償光学の 2大要素技術である波面計測と波面制

御について説明する．さらに，近年発展が目覚ましい機械学習と光学を融合させたコン

ピューテショナルイメージングについて説明する．

1.2 補償光学

補償光学は，Fig. 1.1に示されるように計測系にて大気のゆらぎや生体細胞等の散乱媒

質を透過する際の光のゆらぎを定量的に測定し，制御系により擾乱された波面をキャンセ

ルするように変調する技術である．観測対象からの光波は光路中の大気のゆらぎや生体

細胞等の散乱媒質により，波面が擾乱された状態で撮像系まで伝搬される．本来撮像され

るべき光波へ変調するべく，参照光源からの光波を計測系である波面センサなどで観測す

る．この参照光源は天体分野では自然天体を利用する．または，レーザーを用いて高度

90 kmにあるナトリウム層のナトリウム原子を発光させたナトリウムレーザーガイド星

などが利用される．眼底検査等の医療分野では，中心波長 850 nm程度の近赤外光による

参照光源をターゲット付近へ配して計測される．計測された波面をキャンセルするよう

に制御系である可変形鏡等を使用して，波面を変調する．天体分野では数百 Hz∼数 kHz

のリアルタイム制御が求められるため高速制御可能な反射型のデフォーマブルミラーが

利用される．ただし，反射型の可変形鏡は高コスト，大規模，高消費電力，高計算コスト

が原因で，天体分野以外で利用される際の障害となっていた．そのため医療，工業分野で

は安価な液晶による波面制御が導入されている．

また，観測対象あるいは取得画像の光が微弱な場合における観測も課題である．信号が

5



第 1章 補償光学と機械学習

Guide star
(Natural star/Laser)

Target

Fig. 1.1 Adaptive optics.

微弱な場合，外乱やノイズに弱くなり，計測精度を劣化させる．信号強度を増幅させるた

めにゲインを使用することが考えられるが，解析に不要なノイズまでも増幅させてしまう

ため，計測分野ではゲインが利用される機会は極めて少なく，改善が求められている．

1.3 波面計測

補償光学は波面計測と波面制御の 2大要素技術により，構成されている．波面計測と

は，位相波面を定量的に測定する技術である．ただし，イメージセンサは光波の強度に応

答し，位相については取得することができない 35)．したがって，干渉現象を利用したア

プローチ，回折現象を利用したアプローチ，あるいは光学素子とセンサを組合せた波面セ

ンサを利用したアプローチで波面計測に取り組まれてきた．

干渉計測

ホログラフィを代表とする干渉計測法では，マイケルソン干渉計やマッハ・ツェン

ダー干渉計などを利用して，コヒーレント光の干渉現象をもとに，対象の振幅と位

相の両方を取得可能であることから広く普及している 36–38). 応用先としてラベルフ

リーの生体医療イメージングや表面形状測定等へ利用されている 39–44). ただし，干

渉計測法の欠点として，参照光を利用するために，光学系が複雑化してしまうこと
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や，振動耐性が低いことが挙げられる．

回折イメージング

回折イメージングは回折光の強度画像を使用し，参照光なしで光波の振幅と位相を

計測する手法である 45–48)．回折イメージングの欠点として，強度画像から位相を回

復する逆問題を解くため，一般的には反復演算が必要な位相回復を適用する 49–54)．

しかし，参照光が不要なことから，コンパクトな光学系を構成することができる．

これまでに，結像光学素子の製造が困難であったX線領域にて，材料科学に応用さ

れてきた 55, 56)．近年では，可視領域においても，レンズレスイメージングやスペッ

クル相関イメージングに対し位相回復技術が導入されている 57–62)．散乱を伴う信

号取得のため，高い SN比で信号取得するためには，高強度な光源が必要である．し

かし，高強度な光波照射は計測対象を損傷させてしまうことが課題である．

波面センサ

別の波面計測手法として，Fig. 1.2に示すように，イメージセンサの前方にマイク

ロレンズアレイを設置したシャックハルトマン波面センサや，四角錐プリズムを設

置したピラミッド波面センサ，あるいは，主レンズとレンズアレイを設置したプレ

ノプティック波面センサが提案されてきた 63–68)．解析的に扱いやすい光学素子に

よる波面変調を利用していることから，天体観測だけでなく産業利用も進んでいる．

しかし，これら波面センサは特殊な素子を利用するため，コスト面やアライメント，

ダイナミックレンジ，線形性，複数撮影，あるいは計算コストなどの点で制約を受

ける．

1.4 波面制御

補償光学のもう一つの要素技術である波面制御は，光波を任意波面へ変調する技術で

ある．光波は，空間光変調器 (SLM : Spartial light modulator)によって，複素振幅のう

ち位相あるいは振幅のどちらか一方を制御することが可能である．波面制御方式として，

液晶，ディジタルマイクロミラーデバイス (DMD : Digital micromirror device)，積層ピ

エゾアクチュエータ型デフォーマブルミラー，バイモルフ型デフォーマブルミラーを利用

して光波を制御する 69–74)．研究段階ではあるが磁気光学効果を利用して光波を制御する

方式も検討されている 75)．

液晶による変調
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Image
sensor

Lens array

(a)

Image
sensor

Pyramid lens

Lens Lens

(b)

Image
sensor

Main lens Lens array

(c)

Fig. 1.2 Wavefront sensors. (a) Shack-Hartmann, (b) pyramid and (c) plenoptic.

液晶による変調は，Fig. 1.3に示すように印加電圧量を変化させることにより液晶

の配光方向を任意に制御できる結果，位相差を自在に制御することが可能となる．

液晶の応答速度がボトルネックとなり，数 100 Hz程度の制御速度に制限される．

DMDによる変調

DMDによる変調は，Fig. 1.4に示すように微小なミラー群を敷き詰めたデバイスに

よる駆動方式である．微小なミラーは独立して制御され，印加される電圧により光

波の反射方向を 2方向へ切り替え，光の振幅のOnとOffを制御することができる．

民生用途としてはプロジェクタなどへ広く普及されている．微小ミラー単独かつバ

イナリ変調であれば 10 µs程度で高速制御が可能である．高い反射率のミラーを使

用していることから，高出力光波の変調が可能とされている．しかし，強度積算に

よる階調表現のため，コヒーレント光を使用する場合は 1ビット (2階調)での振幅

変調に限定される．

ピエゾアクチュエータを利用したデフォーマブルミラーによる変調

積層ピエゾアクチュエータ型デフォーマブルミラーは，Fig. 1.5 (a)に示すようにピ

エゾと呼ばれる印加電圧により長さが変化する素子により，鏡の形状の変化を与え

ている．ピエゾ素子を光軸方向に積層して使用することにより，変位量を大きくし
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Liquid crystal

Fig. 1.3 Wavefront control based on liquid crystal.

V
low

V
High

V
High

V
High

DMD

Fig. 1.4 Wavefront control based on DMD.
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(a) (b)

Fig. 1.5 Wavefront control based on Piezo actuators. (a) Stacked piezo-actuator and (b) bimorph.

Electronic
current Rotated

olarization plane

Magnetic
garnet

Fig. 1.6 Wavefront control based on magneto-optical effect.

ている．一方，バイモルフ型デフォーマブルミラーは，Fig. 1.5 (b)に示すように

光軸に対して垂直方向にピエゾ素子の長さ変化を与えるようにして，鏡の形状変化

を与えている．両方式共にピエゾアクチュエータの変形量によって変調量が制限さ

れる．

磁気光学効果による変調

近年では，Fig. 1.6に示すように磁気光学効果を利用した新しい空間光変調器も開

発されている 75)．磁気光学効果は磁場をかけた物質の透過光や反射光の偏光状態を

変化させる現象である．これを利用した磁気光学空間光変調器ではDMDよりも高

速な数 10 ns程度で高速制御が可能とされることから，ホログラフィックメモリや

3次元ディスプレイなどへの応用に向けた研究がなされているところである．

ただし，これら例示した空間光変調器は振幅あるいは位相のどちらか一方しか制御出来
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1.5. 機械学習を利用したコンピューテショナルイメージング

ないため，所望の光波場を高精度に再生することはできない．そのため，空間光変調器を

複数利用した手法が提案されている 76, 77)．2003年，S. Borgsmüllerらは，光軸に沿って

複数の回折光学素子を配置し，精度向上に成功した．2018年には，H. Wangらは複数の

空間光変調器と，レンズあるいは凹面鏡を組み合わせることにより，S. Borgsmüllerらの

光学系と同様な表現力の高い変調を実現した 77)．しかし複数の空間光変調器の利用に伴

い，光学系が高コスト化することが課題となる．

ホログラムの再生性能を向上させる，あるいは機能拡張させる別の手段として，ラン

ダムピンホール，ディフューザ，回折光学素子 (DOE : Diffractive optical element)を挿

入する研究がなされている 78–83)．M. Zhengらは空間光変調器に生成したホログラムを

DOEで複製し，マルチ光トラッピングを成功させた 78)．渋川らは，空間光変調器の後方

にディフューザを設置した光学系を想定してホログラムを設計し，ホログラフィックメモ

リへの応用研究をおこなっている 79)．J. Parkらは，空間光変調器とランダムピンホール

アレイと組合せて使用することによりホログラフィックディスプレイの視野角を拡大さ

せた 80)．W. Songらは，ピンホールアレイと組合せることにより，光線追跡型 3Dディ

スプレイの視野拡大を達成させている 81)．さらに，H. S. Yuらは，空間光変調器とディ

フューザにより動的な 3次元ディスプレイの開発に成功した 82)．一方，X. Linらは，複

数のランダム位相変調層と機械学習を組合せ，光学分類器を発明した 83)．

1.5 機械学習を利用したコンピューテショナルイメージング

情報科学と光学の融合分野はコンピューテショナルイメージングと呼ばれ，これまで人

間により行われてきた従来型設計・思想では到達できなかったであろう性能をもつシステ

ムが研究されてきた．中でも，近年の機械学習アーキテクチャの進展と演算ハードウェア

の進歩により，機械学習と光学分野の融合研究についても様々な応用が検討されてきてい

る．本節では，機械学習を利用したコンピューテショナルイメージングの研究例を 4つの

カテゴリで整理する 84)．

超解像

2014年，C. Dongらは機械学習を用いたアップサンプリングによる超解像を実現し

た 85, 86)．低解像度と高解像度の画像セットから超解像深層学習ネットワークを構

築し，従来手法よりも優れた結果を示している．本手法では，非反復で超解像の機能

実装が可能となった．2017年，M. Mardaniらはカスケード型のネットワークにお

いても超解像可能であることを示した 87)．また，C. J. Schulerらは 2層の隠れ層を
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もつパーセプトロンネットワークを用いて静的ブラーを解決した 88)．その 2年後に

は，畳込みニューラルネットワークを用いて対象の動作方向を予測させ，動的ブラー

を解決するに至った 89)．一方，顕微鏡における超解像適用事例として，Y. Rivenson

らが挙げた研究がある 32)．これまでのブラインドデコンボリューションによる反復

処理でなく，深層学習の追加により非反復でブラーの除去やアップサンプリングの

超解像が可能であることを実証した成果である．

定量位相計測およびレンズレスイメージング

2017年，A. Sinhaらはレンズレス回折イメージングの位相回復に対し機械学習を導

入した 28)．機械学習が，非線形問題である位相回復に対する解析手法として機能す

ることを発見した．また，反復演算が必要であった位相回復は，深層学習を使用す

ることにより反復不要となり高速位相推定が可能となった．同年，Y. Rivensonら

はバイオイメージング分野におけるディジタルホログラフィに対し物理学の知見も

採用した機械学習を導入した 90)．取得された子宮頸がん細胞，乳房細胞組織あるい

は血液塗抹等を記録した複数枚ホログラムを学習画像とし，正解画像と紐付けた．

畳込みニューラルネットワークにより学習された後は，単一のホログラムを入力す

るだけで従来手法と同程度の再構成精度の画像を高速に得ることに成功している．

低照度下におけるイメージング

2017年，T. Remezらは，深層学習を利用し，低照度下におけるデノイジングに成

功した 91)．彼らの研究では，畳み込みニューラルネットワークによりノイズを学習

し，画像のデノイジングをおこなった．さらに，画像分類に特化したネットワーク

を利用していたことから画像分類も同時に導くことにより，さらに高度なデノイザ

になることを示した．A. Goyらは単一光子レベルの低照度な強度画像からの位相回

復に，物理学の知見もネットワークに組み込んだ深層学習が有用であることを示し

た 92)．2017年，M. Lyuらは単一フォトダイオードによるイメージングであるゴー

ストイメージングへも深層学習を導入した 93)．深層学習の追加導入により，従来

手法だけでは再構成できなかった低照度画像からでもゴーストイメージングが可能

になることを示した．また，圧縮センシングも適用し，低照度かつサンプリング比

5 %でも再構成が可能であることを示した．

散乱環境下におけるイメージング

これまで，散乱応答関数の導出あるいはメモリ効果を利用したスペックル相関法に
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1.6. 本研究の意義と論文構成

より，強散乱領域での散乱イメージングが実現されてきた．第三の手法として，堀

﨑らは強散乱体を介して得られた画像に対し，サポートベクター回帰による学習を

適用しその性能を実証した 25)．この手法に続き，弱散乱体あるいは強散乱体を通し

た散乱イメージングに対し畳込みニューラルネットワークが導入され，その再構成

精度はさらに高まることになった 26, 94)．散乱イメージングの応用は広く，視野外

からの情報，すなわち壁などからの散乱情報を含んだ反射光をも利用が可能とされ

ている．この情報を利用し，散乱イメージングは行動分類 27)や 1光子シングルピ

クセルによる人物分類と 3次元位置測定までをも成功に導いている 95)．

1.6 本研究の意義と論文構成

本論文の構成をFig. 1.7に示す．本論文では，波面計測，波面制御の高度化を図るべく，

機械学習と波面計測・波面制御を融合させる．光学技術に機械学習を融合することによ

り，物理プロセスに基づいて人間が設計した従来技術・従来手法を凌駕する光学技術を提

案する．本論文の研究項目は次の三つに分けられる．

2 章では，1.5 節の定量位相計測手法に所属する波面計測技術の高速化，簡便化，低コ

スト化ならびに波面センサの一般化を図る．波面センサに対し，機械学習を導入するこ

とにより，設計自由度を拡張させる．このコンセプトにより，従来必要であったプレコン

ディショニングのための光学素子を挿入しなくても，過剰露光，デフォーカス，散乱板挿

入などの簡便なプレコンディショニング手法を使用することにより波面計測が実現でき

るようになる．また，反復演算することなく波面の推定が可能になることから高速計測が

可能となる．本手法では，簡便なプレコンディショニングによって得られた単一強度画像

から，非反復で波面センシングが実現されることを実験実証する．本技術の適用により，

低コストな波面センサの開発・普及に寄与できるため，製造業における検査コスト低減，

品質向上などが期待される．

3 章では，1.5 節の低照度下におけるイメージングに所属する位相回復技術において，

深層学習を導入した場合における再構成精度，計算速度について従来手法と比較する．さ

らに，ノイズ耐性の向上を図るべく，機械学習のネットワーク深さを変えた学習や，ノイ

ズを加えた訓練画像による学習により数値実験を実施した．本手法の適用により，低侵

襲，高ロバストである位相回復が実現可能になり，非破壊検査やライブイメージングへの

適用が期待される．

4 章では，1.5 節の散乱環境下におけるイメージング技術に所属する計算機合成ホログ
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ラム技術の高精度化，低コスト化を図る．1つの空間光変調器と 1つの最適化設計された

回折光学素子による再生により，再生精度を向上させる．回折光学素子には，再生対象が

所属する集合を含むデータベースを用い，設計光波と目標とする再生光波の誤差を最小化

するよう学習を行う．提案手法の実証のため，数値実験をおこなった．本手法の適用によ

り，コストパフォーマンスに優れた波面制御へ寄与し，3Dディスプレイや光ピンセット

等に応用することによって，技術の普及拡大，低コスト化が期待される．

1.7 結言

本章では，本研究全体に渡る基本的な概念について説明した．

1.2 節では，補償光学の利用形態と，応用について説明した．1.3 節では，主な波面計

測手法について説明した．1.4 節では，主な波面制御方法について説明した．1.5 節では，

機械学習と光学を融合したコンピューテショナルイメージングの応用例について説明し

た．1.6 節では，本論文の意義と構成を図と共にまとめた．本研究では，機械学習と光学

系を融合したフレームワークを通じて，補償光学の要素技術である波面計測と波面制御の

高度化を光学実験あるいは数値実験により実証する．
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1.7. 結言
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Fig. 1.7 Structure of this dissertation.
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第 2 章

機械学習によるシングルショット波面計測

2.1 緒論

波面計測は光波の波面収差測定手法としてバイオイメージングや天文学にむけた補償

光学のために広く使用されてきた 66, 96, 97)．これまでにマイクロレンズアレイを利用した

シャックハルトマン波面センサや，四角錐プリズムを利用したピラミッド波面センサ，あ

るいは，主レンズとレンズアレイを利用したプレノプティック波面センサを利用した波面

計測がおこなわれてきた 63–68)．これら例示した手法は光学素子コスト，アライメント，

ダイナミックレンジ，線形性，複数撮影，波面再構成計算コストの点などから，程度の違

いはあるが，多くの制約を受ける 98)．他手法としてランダム変調を利用した波面計測手

法が提案されているが，波面収差の低周波成分が支配的であることを前提条件としている

ことや反復演算が必要であることが課題となっている 99–102)．

本章では，波面センサに深層学習を導入し，従来手法の設計自由度を拡張させる技術に

ついて述べる．2.2 節では，機械学習を導入した最近の波面計測手法とその課題について

述べる．2.3 節では，波面センサに深層学習を導入する．また，波面計測の基本原理及び

設計自由度拡張の役割を担う新規プリコンディショニングについて述べる．2.4 節では，

提案手法の実証のための光学実験をおこなう．更に，従来からある点光源を対象としたシ

ステムだけではなく，2次元光源を利用した波面計測の実証をおこなう．2.5 節では，実

験結果に関する考察を示す．

2.2 機械学習による波面計測

これまでにも機械学習と組合せた波面計測手法が提案されている 103, 104)．位相ダイバー

シティ波面センサによる波面推定では，一般的な回帰ニューラルネットワークで計算され

るが，複数のイメージセンサーが必要とされる 103)．H. Guoらは，逆伝播で訓練された
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ObjectLED

Pinhole

Extended 

sources

Point 
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(Zernike coefficients)
Preconditioning
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Fig. 2.1 Schematic diagram of the deep learning wavefront sensor (DLWFS). LED : light emitting diode.

P : Polarizer. SLM : Spatial light modulator. Xception : A convolutional neural network. DO : Dropout

layer. FC : Fully connected layer.

多層ニューラルネットワークを使用して、シャックハルトマン波面センサの波面再構成の

計算要件を緩和することにより、ゼルニケ係数を直接推定した 104)．最近では，畳み込み

ニューラルネットワークによる学習により、点像分布関数（PSF : Point spread function）

測定からゼルニケ係数を推定するための初期値推定がなされているが，依然として反復処

理が必要であった 29)．このように波面センサは，古くからハード面，ソフト面からのア

プローチにより波面推定がなされてなされてきたが，補償光学における動的波面のリアル

タイム計測の実現のため，シンプルかつ解析的に扱いやすいレンズアレイや，プリズムあ

るいは結像レンズにより波面変換し計測されてきた．これら波面変換機能をもつ光学素子

あるいは機能を本論文ではプリコンディショニングと呼ぶ．しかし，従来型プリコンディ

ショニングは，その強度測定により波面計測が実現されている一方，波面計測システム全

体としては機能制限の要因となっていた．

2.3 シングルショット波面計測

ここで提案する手法では，波面計測と機械学習のひとつであるディープラーニングを

組み合わせることにより，現在の波面センサの設計自由度を大幅に改善させることを目

的としている．本手法による波面センサを，本研究内ではディープラーニング波面セン

サ（DLWFS : Deep learning wavefront sensor）と呼ぶ．本手法の概要をFig. 2.1に示す．

波面センサにより取得された単一強度画像から機械学習によりゼルニケ係数を直接推定
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し，波面計測を実現させる．本研究では，機械学習にXceptionと呼ばれる畳込みニュー

ラルネットワークを使用した 105)．Xceptionは 2017年に提案された深層学習ネットワー

クであり，近年提案されている他のネットワークと比較し，高い汎化能力でありながら，

学習コストが低い特徴をもつ効率的なネットワークである．ここでは，Xceptionを用い，

Fig. 2.1に示すように，ドロップアウト層と全結合層を追加することにより，ゼルニケ係

数が推定可能な回帰ネットワークを設計した．設計されたネットワークにて学習を行うこ

とにより，学習終了後は単一強度画像を入力するだけで，反復演算することなくゼルニケ

係数を推定することが可能となる．

2.3.1 深層学習による波面計測原理

Fig. 2.1に示すように，点光源あるいは 2次元光源からの光波は，温度勾配による屈折

率変化や流動が原因で大気擾乱された状態でイメージングされ，

I = h⊗ f , (2.1)

h = |F [w]|2 , (2.2)

と表すことができる 35)．ここで，Iは波面擾乱後の観測強度画像，hは点像分布関数，f

は元信号，⊗は畳み込み演算子，F [•]はフーリエ変換演算子，wは擾乱位相波面である．

擾乱される位相波面wはゼルニケ多項式の各モードの足し合わせで表現できることが知

られており，

w =
∞∑
i=1

siZi(r, θ), (2.3)

と表される 106)．ここでZiは i次ゼルニケ多項式，siは i次ゼルニケ係数，rは瞳面の極

座標系における半径，θは瞳面の極座標系における方位角である．本研究では，取得され

る単一強度画像 Iから式 (2.3)の siを推定を目指しているが，イメージセンサの限られた

ダイナミックレンジが推定を困難にさせている．これは，波面計測に限った課題でなくコ

ンピュテーショナルイメージング分野において課題となっている 107)．この課題は，収差

が僅かに存在するときに特に顕在化し，PSFのエネルギのほとんどが中央ピクセルに集

中してしまう．

この課題を打破するべく，Fig. 2.1に示すように，DLWFSに入射する光波に対して収

差強調の役割を果たすプリコンディショニング Pを導入する．これにより，式 (2.1)は，

Ip = P [h⊗ f ], (2.4)
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と書き改めることができる．ここで，Ipはプリコンディショニングを利用して撮影され

た強度画像である．本手法では，機械学習と波面計測を組み合わせたことにより，レンズ

アレイや四角錐プリズム等の従来型プリコンディショニングに限定されない柔軟なプリ

コンディショニングを設計することが可能となる．提案するプリコンディショニングの一

部をFig. 2.2に示す．過剰露光，デフォーカス，散乱板挿入などの特別な設計を必要とし

ない簡便なプリコンディショニングが使用可能であり，収差を容易に強調させることが可

能となる．DLWFSでは，これら新規プリコンディショニング単体，従来型プリコンディ

ショニング単体，新規プリコンディショニングを複数組合せた形式，従来型プリコンディ

ショニングを複数組合せた形式，あるいは新規プリコンディショニングと従来型プリコン

ディショニングとの融合型でも使用することが可能であり，これまでの波面センサの設計

自由度を大幅に改善させることができる．

式 (2.4)の強度画像から，式 (2.3)の si を推定することは，非線形問題であり，特に

Fig. 2.2 (b)のような過剰露光による特徴量強調がなされる場合は推定が困難である．こ

れら逆問題に対し，近年，機械学習を使用した非線形アプローチによる解法が注目を浴び

ている 22, 29, 103, 104)．本手法では，実験を通じ，機械学習によって直接ゼルニケ係数を推

定し，反復演算なしで波面計測が可能であることを示し，波面センサの設計自由度が拡張

可能されることを実証する．

2.4 原理確認実験

一般的な波面計測システムでは，点光源が使用される．点光源は，光学システムあるい

は擾乱媒体から十分遠くに配置され，平面波が擾乱媒体へ入射される．補償光学における

波面基準光源のため，実際にある自然な天体をガイド星として利用し波面計測を行うこと

が，一般的な使用方法である．一方，次世代大型望遠鏡に向けた高度補償光学技術では，

自然な天体を利用する点光源ではなく，人工的に生成されたレーザーガイド星が必要と

なっている．ただし，現在の波面計測システムでは点光源以外の形状を利用した設計とは

なっていない 108)．本提案手法では，従来型の点光源および 2次元光源を使用し，提案す

るDLWFSの実験実証をおこなった．

提案手法との比較のため，プリコンディショニングを使用しないインフォーカスセッ

トアップで取得された強度画像を利用した波面計測をベースラインとした．次に，過剰露

光，デフォーカス，散乱板挿入のプリコンディショニングを使用したDLWFSの実証を行

う．透過型空間光変調器 (SLM : Sparial light modulator)を使用して，乱流などを模した
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.2 Proposed preconditionings. (a) In-focus (without preconditioning), (b) over exposure, (c) de-

focus and (d) inserting a scattering plate.
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Fig. 2.3 An example pair from the test datasets. (a) The Zernike coefficients and (b) the corresponding

phase map, which is normalized in the interval [−π, π].

任意波面を表示し，入射光波を変調させる．SLMに表示される位相マップは式 (2.3)に基

づき，生成した．ゼルニケ多項式の最初の 32個のゼルニケ係数を使用し，最初の係数で

あるピストン項はゼロに設定し，残りの 31個のゼルニケ係数を推定対象とした．各ゼル

ニケ係数は，[−0.5 ∼ 0.5]の範囲でランダムに生成した．このゼルニケ係数から位相マッ

プを生成し，擾乱されて取得された大量の強度画像を学習データおよび，評価用テスト

データセットとした．ただし，これらデータセットは，計算機による生成，あるいは，実

験による生成のどちらでも取得可能である．計算機による生成の場合は，式 (2.2) - (2.4)

に基づき，光源からの光波と位相マップの PSFとの畳込み演算により，イメージセンサ

面における強度画像を容易に生成可能である．本研究では，実験環境下における推定精度

を評価すべく，実験によりデータセットを生成した．実験で使用するゼルニケ係数と対応

する位相マップを Fig. 2.3に示す．

ネットワークの最適化アルゴリズムにはAdamを利用した 109)．初期学習率は 1×10−4，

バッチサイズは 10，世代数を 40に設定した．ドロップアウト層のドロップアウト率は 0.2

とした．本提案手法では，Xceptionによる学習を完了させると，単一強度画像のみでSLM

に表示される位相波面のゼルニケ係数推定が可能となる．コード実装にはMATLABおよ

びKerasを利用した．実行環境はCPU : Intel Xeon 6134 CPU 3.2 GHz, RAM : 192 GB,

VRAM : 16 GB (NVIDIA Tesla V100 GPU)である.
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2.4. 原理確認実験

2.4.1 点光源を用いた波面計測

まず最初に，Fig. 2.4に示すような遠方に設置された点光源を想定し，波面計測をおこ

なった．この場合，式 (2.4)の f はデルタ関数，hは擾乱を受けた PSFとなる．インコ

ヒーレント白色発光ダイオード (海渡電子製Kaito2610)からの光波は，Fig. 2.4に示すよ

うにピンホール (直径 10 µm)とコリメートレンズ (焦点距離 : 100 mm)を通過し，位相

型 SLM (Holoeye製 LC2002, ピクセルピッチ : 32 µm，ピクセル数 : 800 × 600)を照明

した．SLMを透過する光波は，イメージングレンズ (焦点距離 : 80 mm)を透過し，モノ

クロCCDイメージセンサ (PixeLink製PL-B953U，ピクセルピッチ: 4.65 µm，ピクセル

数: 1024×768)により強度画像を撮影した．ゼルニケ係数と対応する位相マップ 100,000

枚の学習画像データセットを生成した．同時に 1,000枚のテスト画像データセットも生成

した．これらデータセットをランダムに SLMへ表示し強度画像を取得した．強度画像の

ピクセル数は 256× 256とした．

2.4.1.1 インフォーカス

Fig. 2.4 (a)に示す光学系にて，ベースラインであるプリコンディショニングを使用し

ないインフォーカスセットアップで取得された強度画像を利用した推定をおこなった．イ

メージングレンズ (焦点距離 : 80 mm)とイメージセンサ間距離は8 cmとした．Fig. 2.3 (a)

に示したゼルニケ係数により取得された強度画像を Fig. 2.5 (a)に示す．収差量は僅かな

ため，取得画像は回折限界の PSFとほとんど大差はない．取得画像から推定したゼルニ

ケ係数を Fig. 2.5 (b)に示す．テストデータセットの真値，推定値間の二乗平均平方根誤

差 (RMSE)は 0.142± 0.032であった.

2.4.1.2 過剰露光

次に，Fig. 2.4 (a)に示す光学系に示すように，2.4.1.1と同じセットアップで過剰露光に

よるプリコンディショニングを使用し，推定を行った．2.4.1.1の実験に比べ，長い露光時

間で強度画像を取得した．Fig. 2.3 (a)により与えた収差は，回折限界PSFの僅かな偏差

をもたらすため，Fig. 2.6 (a)に示すように取得画像上の多くのピクセルが飽和した．過剰

露光プリコンディショニングは，通常露光時間ではノイズレベルとなり検出不可能な収差

を，顕在化させることに成功している．取得画像から推定したゼルニケ係数をFig. 2.6 (b)

に示す．テストデータセットのRMSEは 0.036± 0.013であり，過剰露光によるプリコン
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10 cm 8 cm

(a)

10 cm 8.3 cm

(b)

(c)

Fig. 2.4 Experimental setup with a point source. Setup of (a) in-focus and overexposure, (b) defocus

and (c) inserting a scattering plate.
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(b)

Fig. 2.5 Experimental results in the in-focus setup with a point source. (a) The captured image with

the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.

ディショニングにより推定精度を向上させることができた．

2.4.1.3 デフォーカス

次に，Fig. 2.4 (b)に示すように，2.4.1.1のセットアップから僅かにデフォーカスな状態

で，推定を行った．デフォーカスによるプリコンディショニングは，収差推定に利用可能

なピクセルを更に増加させ，波面計測システムのダイナミックレンジを圧縮することが可

能になる．イメージングレンズ (焦点距離 : 80 mm)とイメージセンサ間距離は 8.3 cmと

した．Fig. 2.3 (a)により与えた収差により取得された強度画像は，Fig. 2.7 (a)に示すよう

に取得画像上の特徴量を増加させた．取得画像から推定したゼルニケ係数を Fig. 2.7 (b)

に示す．テストデータセットのRMSEは 0.040±0.016であり，インフォーカスセットアッ

プ時に比べ，デフォーカスによるプリコンディショニングにより推定精度を向上させるこ

とができた．

2.4.1.4 散乱板挿入

次に，Fig. 2.4 (c)に示す光学系において，イメージングレンズとイメージセンサ間に散

乱板を挿入することにより，散乱板挿入によるプリコンディショニングを使用した推定を

行う．イメージングレンズ (焦点距離 : 80 mm)と散乱板間距離は 4 cm，散乱板とイメー
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(b)

Fig. 2.6 Experimental results in the overexposure setup with a point source. (a) The captured image

with the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.

(a)

2 5 10 15 20 25 30 32

Index of Zernike coefficients

-0.5

0
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Original Defocus

(b)

Fig. 2.7 Experimental results in the defocus setup with a point source. (a) The captured image with

the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.
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(a)
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(b)

Fig. 2.8 Experimental results in the inserting a scattering plate setup with a point source. (a) The

captured image with the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.

ジセンサ間距離は 4 cmとした．Fig. 2.3 (a)により与えた収差により取得された強度画像

をFig. 2.8 (a)に示す．取得画像から推定したゼルニケ係数をFig. 2.8 (b)に示す．テスト

データセットのRMSEは 0.057 ± 0.018であり，インフォーカスセットアップ時に比べ，

推定精度を向上させることができた．

2.4.2 2次元光源を用いた波面計測

Fig. 2.10に示す光学系にて，オブジェクトとして 2次元光源を使用したDLWFSの実証

をおこなう．この場合，式 (2.4)のfは 2次元光源，hは擾乱を受けた PSFとなる．イメー

ジセンサ面に与える影響は式 (2.4)の f およびhが畳込み演算されて表現される．この場

合の波面計測はより一般化されることになるが，点光源を使用したときに比べ，PSF の

ローパスフィルタとして機能する 2 次元光源を使用する場合，取得画像にボケを生じてさ

せてしまうため，推定は困難となる．したがって，学習データセット数を 1,000,000枚に増

やして推定をおこなった．ただし，これらデータセットは，計算機による生成，あるいは，

実験による生成のどちらでも取得可能である．計算機による生成の場合は，式 (2.2) - (2.4)

に基づき，光源からの光波と位相マップの PSFとの畳込み演算により，イメージセンサ

面における強度画像を容易に生成可能である．

2つの SLM （Holoeye製 LC2012, ピクセルピッチ: 36 µm，ピクセル数 : 1024 × 768）

を使用して，任意のオブジェクトと擾乱波面を生成した．任意の 2次元光源を生成する
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Fig. 2.9 Examples of object images from the EMNIST database.

ため，Fig. 2.1に示すようにクロスニコル配置された偏光板間に 1つ目の SLMを設置し

振幅モードとして使用し，照明としてインコヒーレント白色発光ダイオード (海渡電子製

Kaito2610)を用いた．照明強度を一様化すべく，照明前方にディフューザを設置した．2

つ目の SLMは位相モードで利用し，点光源の場合と同様に擾乱波面を表示した．1つ目

の SLMとイメージングレンズ (焦点距離 : 85 mm)の距離は 79 cm，2つ目の SLMはイ

メージングレンズの直前に設置した．2つ目の SLMを透過した光波は，イメージングレ

ンズを透過し，イメージセンサによって強度画像として取得される．

2次元光源としてEMNISTデータベースから取得した手書き数字を利用した 110)．デー

タベース内の画像ピクセルサイズは 28× 28で，1つ目の SLMの中央領域に表示した．学

習データセットとテストデータセットの画像枚数はそれぞれ 1,000,000枚，1,000枚とし，

データ重複は生じさせていない．2次元光源の画像例を Fig. 2.9に示す．取得される強度

画像サイズは点光源の実験と同様に 256× 256とした．

2.4.2.1 インフォーカス

Fig. 2.10 (a)に示す光学系にて，ベースラインであるプリコンディショニングを使用

しないインフォーカスセットアップで取得された強度画像を利用した推定をおこなった．

イメージングレンズ (焦点距離 : 85 mm)とイメージセンサ間距離は，レンズの公式から

9.5 cmとした．Fig. 2.3 (a)に示したゼルニケ係数で取得された強度画像を Fig. 2.10 (a)

に示す．取得画像から推定したゼルニケ係数をFig. 2.10 (b)に示す．Fig. 2.10 (b)からわ

かるように，ゼルニケ係数の推定には失敗した．テストデータセットの真値，推定値間の

二乗平均平方根誤差 (RMSE)は 0.288± 0.024であった.
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2.4. 原理確認実験

(a)

(b)

(c)

Fig. 2.10 Experimental setup with extended sources. (a) In-focus and overexposure, (b) defocus and

(c) inserting a scattering plate.
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(a)

2 5 10 15 20 25 30 32

Index of Zernike coefficients

-0.5

0

0.5

Original In-focus

(b)

Fig. 2.11 Experimental results in the in-focus setup with extended sources. (a) The captured image

with the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.

2.4.2.2 過剰露光

Fig. 2.10 (a)に示すように，2.4.2.1と同じセットアップで露光時間を長くとり，過剰露

光によるプリコンディショニングを使用した推定を行った．Fig. 2.3 (a)に示したゼルニ

ケ係数で取得された強度画像をFig. 2.12 (a)に示す．取得画像から推定したゼルニケ係数

をFig. 2.12 (b)に示す．テストデータセットのRMSEは 0.214± 0.051であった．このこ

とから，2次元光源を使用した場合でも，過剰露光によるプリコンディショニングに用い

ることにより，推定精度を向上させることができた．

2.4.2.3 デフォーカス

Fig. 2.10 (b)に示すように，イメージングレンズとイメージセンサ間距離を 9.75 cmと

し，デフォーカスによるプリコンディショニングを使用した推定をおこなった．Fig. 2.3 (a)

に示したゼルニケ係数で取得された強度画像をFig. 2.13 (a)に示す．取得画像から推定し

たゼルニケ係数をFig. 2.13 (b)に示す．テストデータセットのRMSEは 0.099± 0.064で

あった．デフォーカスによるプリコンディショニングに用いることにより，インフォーカ

ス状態と比較して推定精度を向上させることができた．

30



2.4. 原理確認実験

(a)

2 5 10 15 20 25 30 32

Index of Zernike coefficients

-0.5

0

0.5

Original Over exposure

(b)

Fig. 2.12 Experimental results in the overexposure setup with extended sources. (a) The captured image

with the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.

(a)

2 5 10 15 20 25 30 32

Index of Zernike coefficients

-0.5

0

0.5

Original Defocus

(b)

Fig. 2.13 Experimental results in the defocus setup with extended sources. (a) The captured image with

the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.
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(a)

2 5 10 15 20 25 30 32

Index of Zernike coefficients

-0.5

0

0.5

Original Scatter

(b)

Fig. 2.14 Experimental results in the inserting a scattering plate setup with extended sources. (a) The

captured image with the Zernike coefficients in Fig. 2.3 (a) and (b) the estimated Zernike coefficients.

2.4.2.4 散乱板挿入

Fig. 2.10 (c)に示すように，インフォーカスのセットアップに対し，イメージングレン

ズ後方 7.5 cmの場所に散乱板を挿入し，散乱板挿入プリコンディショニングによる推定

を行った．Fig. 2.3 (a)に示したゼルニケ係数で取得された強度画像を Fig. 2.14 (a)に示

す．取得画像から推定したゼルニケ係数を Fig. 2.14 (b)に示す．テストデータセットの

RMSEは 0.195± 0.064であった．散乱板挿入によるプリコンディショニングに用いるこ

とでも，インフォーカス状態と比較して推定精度を向上させることができた．

2.5 考察

2.4.1および 2.4.2で推定したRMSEの一覧を表 2.1に，式 (2.3)により波面に変換した

後の推定波面精度を表 2.2に示す．表 2.1，表 2.2に示すように，程度の違いはあるが全

てのプリコンディショニングでゼルニケ係数の推定精度が向上していることが確認でき

る．点光源を使用した波面計測は，PSFのローパスフィルタとして機能する 2次元光源を

使用した波面計測よりも優れた精度を示した．点光源を利用したプリコンディショニン

グによる波面計測では平均 3.2倍，2次元光源を利用したプリコンディショニングによる

波面計測では平均 1.7倍の改善効果を確認した．デフォーカスによるプリコンディショニ

ングは，その他のプリコンディショニングと比較して，点光源および 2次元光源の両方の
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Table 2.1 Summary of the accuracies (RMSEs) of the estimated Zernike coefficients in the experiments.

In-focus Overexposure Defocus Scatter

Point source 0.142± 0.032 0.036± 0.013 0.040± 0.016 0.057± 0.018

Extended sources 0.288± 0.024 0.214± 0.051 0.099± 0.064 0.195± 0.064

Table 2.2 Summary of accuracies (RMSEs : rad) of the equivalent wavefronts from the Zernike coeffi-

cients estimated in the experiments.

In-focus Overexposure Defocus Scatter

Point source 1.136± 0.197 0.563± 0.182 0.555± 0.188 0.726± 0.204

Extended sources 1.367± 0.111 1.332± 0.204 0.810± 0.288 1.251± 0.235

ケースで，インフォーカスセットアップの推定よりも高精度な推定を行うことが出来た．

2次元光源およびデフォーカスによるプリコンディショニングにより得られた推定精度

に対する学習枚数の影響を Fig. 2.15に示す．学習枚数を増加させると長時間の計算時間

が必要になるが，この計算は学習時に限り必要であり，学習完了後は反復処理なしで推定

が可能となる．本実験では前述した計算機により単一強度画像から推定を行い，その推定

時間は 9.2 msであった．この推定時間はネットワークの最適化あるいは専用の計算機を

利用することにより，大幅に高速化可能である．

Fig. 2.15には，学習に含まれない未知の収差が存在する場合の推定に与える影響を示

している．32個のゼルニケ係数で擾乱させた波面による強度画像に対し，学習では最初

の 15個あるいは 21個のゼルニケ係数を使用して学習し，テスト画像にて評価をおこなっ

た．未知のゼルニケ係数が推定精度へ与える影響は僅かであるが，学習枚数を増加させる

ことでその影響を低減させることができることが示されている．自然乱流における高次の

ゼルニケ係数の大きさは，低次と比較して小さいことが知られており，学習時に考慮する

係数よりも高次な係数の影響を無視することができる 111)．

2.6 結論

本章では，波面計測に機械学習を導入することにより，波面計測の設計自由度を拡張す

ることが可能な波面センサを提案した．DLWFSでは提案したプリコンディショニング単

体，従来型プリコンディショニング単体，提案したプリコンディショニングを複数組合せ
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Fig. 2.15 Relationship between the number of training pairs and the accuracy obtained from the es-

timated coefficients when training for 15, 21 and 32 coefficients, while testing on wavefronts with 32

coefficients using extended sources and the defocus preconditioning.

た形式，従来型プリコンディショニングを複数組合せた形式，あるいは提案したプリコン

ディショニングと従来型プリコンディショニングとの融合型でも使用することが可能で

あり，これまでの波面センサの設計自由度を大幅に改善させることができた．最先端であ

る畳込みニューラルネットワークとプリコンディショニングを介して取得された単一強

度画像により，入射波面のゼルニケ係数を直接推定することが可能となった．

本手法では，従来から使用されている点光源に加え，より汎用的な 2次元光源を利用

し，過剰露光，デフォーカス，散乱板挿入のプリコンディショニングを利用するDLWFS

の実験をおこなった．プリコンディショニングを使用した全条件において，インフォーカ

スセットアップの推定よりも，精度を大幅に改善できることを示すことが出来た．本研究

では，実験によって学習データセット生成をおこなったが，計算機による学習データセッ

ト生成を行うことにより，学習データセットを生成する時間コストは大幅に削減可能であ

る．計算機による生成の場合は，光源からの光波と位相マップの PSFとの畳込み演算に

より，イメージセンサ面における強度画像を容易に生成可能である．

一般化されたプリコンディショニングは，今後の革新的な波面センサの設計を可能とす

る．本手法は，レンズアレイやピラミッド型プリズムなど，従来の波面センサですでに使

用されている光学素子であっても使用可能である．提案する DLWFSのフレームワーク

の実験による実装では，正確なアライメントや精密光学素子を必要とせずに，マウントさ
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2.6. 結論

れた状態で学習可能であるという利点をもち，学習が装置アライメント等のキャリブレー

ションも担う．したがって，提案されたフレームワークは，特に生物医学，天文学，およ

び光通信にむけた補償光学など，非常に広範囲な分野に適用可能な波面センサを簡素化さ

せ，様々な分野の光波計測に寄与する．
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第 3 章

深層学習を用いた非反復型位相回復と反復型位相回復の比較

解析

3.1 緒論

本章では，回折イメージングにおける位相回復手法に対し，深層学習を導入した場合の

再構成精度，ノイズ耐性および計算時間に関して述べる．

光学現象は，波動光学を使用して記述することが可能であるが，イメージセンサは光波

の強度のみを検出し，位相については取得することができない 35)．ディジタルホログラ

フィを代表とする干渉計測法では，光波の振幅と位相の両方を取得可能であることから広

く普及している 36–38)．このような方法は定量位相イメージング手法の一例であり，ラベ

ルフリーの生体医療イメージング等へ利用されている 39, 41)．ただし，干渉計測法の欠点

として，参照光を利用するために，光学系が複雑化してしまうことが挙げられる．

一方，回折イメージングは，回折光の強度画像を使用し，参照光なしで光波の複素振幅，

つまり振幅と位相を測定する手法である 45–48)．強度画像から位相を回復する逆問題は位

相回復問題として知られている 49–54)．過去においては，X線領域での高精度な結像光学

素子およびコヒーレント光源の製造が困難であったことから，X線イメージングには回折

イメージングが使用されてきた 55, 56)．近年では，可視領域におけるレンズレスイメージ

ングとスペックル相関イメージングに対し位相回復技術が導入されている 57–62)．

従来型の位相回復アルゴリズムは，物体面とセンサー面の反復計算を利用し，強度画像

から位相を回復するが，十分な収束には多くの反復回数が必要であった 52, 53)．一方，近

年では深層学習などの機械学習が，ロバストかつ高速な位相回復手法として使用され始め

ている．C. A. MetzlerやÇ. Işilらは，反復演算中に機械学習を組み込み，ノイズ除去とし

ての機能を果たすことを見出した 112, 113)．A. SinhaやM. J. Cherukaraらは，位相回復の

逆問題を解くための解析手法として機械学習を利用した 28, 114)．機械学習をこのような逆

問題を解くための解析手法としての利用によって，従来型の反復型位相回復よりも高速な
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Sensor

plane

Object

plane

Fig. 3.1 Flow of imaging and reconstruction.

非反復型位相回復を実現し，リアルタイム回折イメージング，散乱体イメージング，計算

機合成ホログラム，波面センシング，パルス測定にも使用されている 25, 28, 29, 31, 114–117)．

同時に，位相回復以外の光学センシングへも積極的な導入がなされている 118–121)．

本章では，反復型位相回復手法と深層学習を導入した非反復型位相回復手法について数

値実験による再構成精度，ノイズ耐性と計算時間の観点から比較を行った．3.2 節では，

反復型，非反復型位相回復手法についてまとめる．3.3 節では，数値実験により，各手法

毎の比較を行った．さらに，ノイズ耐性向上を目的に，ノイズあり学習データセットを使

用した学習器を構築し，その性能評価をおこなった．

3.2 位相回復

本研究での数値実験では，Fig. 3.1に示す光学系を仮定する．対象 f からの光波は十分

遠くに配置されたセンサー面に伝搬し，単一強度画像として取得される．この計測プロセ

スは

I = |F |2 = |F [f ]|2 , (3.1)

とあらわされる．ここで，F [•]はフーリエ変換，F はフラウンホーファー回折後の対象の

フーリエスペクトル，Iは取得された強度画像，| • |2は要素ごとの強度演算子である．こ

こで，対象は複素数表現したときに実部のみをもつ物体かつ非負であると仮定する．この

仮定は，天文学，結晶工学の分野では一般的とされている 52–54)．この仮定を利用すること

により，従来手法における解の収束性および一意性を向上させることができる．式 (3.1)

の逆関数は，

f = H[I], (3.2)

と表すことができる．ここで，H[•]は位相回復のための逆関数を示す．
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3.2. 位相回復

Fig. 3.2 Diagram of a conventional iterative phase retrieval method.

3.2.1 反復型回復

本研究では， Fig. 3.2に示すような，Error Reduction法 (ER法)およびHybrid Input-

Output法 (HIO法)を反復型位相反復回復手法として使用した 52)．この場合，逆関数 H

を求める過程は，次のような反復プロセスとなる．

(1) フーリエスペクトルの初期値 Fnを Fn = A ◦ exp(jΦn)として与える．◦は要素積

演算子を表す．ここで，Aは振幅であり，
√
Iである．Φnは位相であり，初期値は

ランダム値とする．nは反復回数であり，初期値は 1とする．

(2) 中間推定される対象 f ′
nは f ′

n = F−1[Fn]となる．ここで，F−1はフーリエ逆変換

である．

(3) 物体面での拘束により，中間推定された対象 f ′
nは推定対象 fnへと更新する．詳細

は後述する．

(4) 中間推定されるフーリエスペクトル F ′
nはF ′

n = F [fn]とあらわす．

(5) フーリエ面にて，振幅を
√
Iへと置換し，推定フーリエスペクトルFnへ更新し，n

を 1だけ増加させる．

ステップ (2) - (5)は誤差が収束するまで反復する．

ER法の場合，n回目のステップ (3)における更新ルールは，

fn(x, y) =

{
f ′
n(x, y), (x, y /∈ η),

0, (x, y ∈ η),
(3.3)
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である．ここで ηは拘束条件に違反する空間座標集合であり，xおよび yはそれぞれ対象

上の座標を示す．HIO法の場合，n回目のステップ (3)における更新ルールは，

fn(x, y) =

{
f ′
n(x, y), (x, y /∈ η),

fn−1(x, y)− βf ′
n(x, y), (x, y ∈ η),

(3.4)

である．ここで，βはフィードバック係数である．本数値実験では，対象の拘束として複

素数表現したときに実部のみをもつ物体かつ非負とする 52–54).

3.2.2 機械学習を用いた非反復型位相回復

近年，逆問題は機械学習を用いたプロセスにより，解決が図られている 25, 28, 31, 113–116)．

位相回復に機械学習を利用することにより，逆問題は反復演算することなく解くことが

可能になる．本研究では，ResNetと呼ばれる畳込みニューラルネットワークを使用す

る 28, 31, 122)．ResNetは実用的なネットワークアーキテクチャとして知られている．様々

な場面で応用利用されており，スキップ結合を利用した残差学習により，学習段階での勾

配の消失/爆発問題を防ぐことが可能とされている．機械学習を用いた非反復型位相回復

の場合，逆関数 HはResNetの学習データセットを利用することにより，非反復型回帰演

算としてあらわされる．本研究では，Fig. 3.3に示すように深さの異なる 2種類のResNet

を構築し，計算コストとノイズ耐性の比較をおこなった．

1つ目のネットワークはFig. 3.3 (a)に示すように，1組のダウンサンプリング，アップサ

ンプリングプロセスをもつネットワークとした．このネットワークを本研究では，ResNet1

と定義する．2つ目のネットワークはFig. 3.3 (b)に示すように，2組のダウンサンプリン

グ，アップサンプリングプロセスをもつネットワークとした．このネットワークを本研究

では，ResNet2と定義する．ここで，“D”はFig. 3.3 (c)に示すダウンサンプリングブロッ

ク，“U”は Fig. 3.3 (d)に示すアップサンプリングブロック，“S”は Fig. 3.3 (e)に示す畳

込みスキップ層を示している．また，“BatchNorm”はバッチ正規化層 123)，“ReLU”は活

性化関数を示している 124)．“Conv(s, l)”および “TConv(s, l)”はそれぞれ 2次元畳込み

演算層，2次元転置畳込み演算層であり，sはフィルタサイズ，lはストライドである．

3.3 数値実験による比較と考察

計算機による数値実験を実施した．本数値実験で用いる機械学習は Fig. 3.3に示す異

なる深さのResNetとした．更に，ノイズ有り，ノイズ無しの学習データセットを使用し

たネットワークを構築し，その性能を比較した．ノイズ有り学習データセットでは，白
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Fig. 3.3 Diagram of a non-iterative machine-learning-based phase retrieval method. (a) ResNet1,

(b) ResNet2, (c) D-block, (d) U-block and (e) S-block.

色ガウスノイズを学習画像に加えた．そのノイズレベル (SNR : Signal-to-noise ratio)は

10 dB ∼ 30 dBのランダム値とした．

対象として用いる画像は，Fig. 3.4 (a)に示すEMNISTデータベースからランダムに取

得した手書き数字を利用した 110)．原画像および取得画像サイズは 28× 28とした．学習

データセットは 200,000組，テストデータセットは 1,000組の原画像および取得画像のペ

アとした．なお，これらのデータセットは重複していない．

ネットワークの最適化学習アルゴリズムはAdamを使用した 109)．初期学習率は1×10−5，

バッチサイズは 100，世代数は 100とした．最適化の損失関数は平均二乗誤差とした．ER

法およびHIO法が十分に収束したときの反復回数は 200であった 51)．式 (3.4)のフィード

バック係数 βは 0.9とした．本数値実験は全てPythonおよびKerasにより実装した．実

行環境はCPU : Intel Xeon 6134 CPU 3.2 GHz, RAM : 192 GB, VRAM : 16 GB (NVIDIA

Tesla V100 GPU)である.

機械学習による非反復型位相回復手法および反復型位相回復の評価は，異なる計測ノ

イズが加わったテスト画像によって比較をおこなった．ノイズレベルは 10，20，30およ

び∞ dBとした．Fig. 3.4 (b)に再構成結果を示す．ER法およびHIO法による位相回復
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(a)

(b)

Fig. 3.4 Simulation results. (a) Original and (b) estimated images.
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Fig. 3.5 Relationship between the estimation errors (NMSEs) and the measurement SNRs.

では，空間シフトおよび反転が生じる．それら空間シフトおよび反転は，相互相関演算に

よって補償した．Fig. 3.4 (b)に示すように，ResNet1，ER法，HIO法の再構成結果にお

いては，アーティファクトが強く生じてしまっている．再構成精度の定量評価には正規化

平均二乗誤差 (NMSE : Normalized mean squared error)を使用した 125)．NMSEは

NMSE =

M∑
x=1

N∑
y=1

(f̂(x, y)− f(x, y))2

M∑
x=1

N∑
y=1

f(x, y)2

, (3.5)

とあらわされる．ここで，f̂，f はそれぞれ物体面における位相回復により得られた推定

対象，オリジナルの対象を示す．また，M と N はそれぞれ x軸，y 軸に沿った要素数

である．テストデータ全体の平均 NMSEを Fig. 3.5および Table 3.1に示す． Fig. 3.4，

Fig. 3.5および Table 3.1の結果は，ResNet2による位相回復は，ノイズを含んだテスト

データであっても，高精度かつロバストに行えていることを示しており，ER法やHIO法

よりも優れた結果であった．また，深いネットワークである ResNet2は浅いネットワー
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Table 3.1 Summary of the estimation accuracies (NMSEs) shown in Fig. 3.5.

Measurement SNR

10 dB 20 dB 30 dB ∞ dB

ResNet1 with noisy training dataset 0.516 0.490 0.492 0.492

ResNet2 with noisy training dataset 0.336 0.317 0.316 0.316

ResNet1 with noiseless training dataset 0.650 0.569 0.499 0.478

ResNet2 with noiseless training dataset 0.391 0.320 0.316 0.316

ER 0.561 0.495 0.489 0.491

HIO 0.537 0.479 0.475 0.474

Table 3.2 Summary of relationship between the number of training pairs and the NMSE of ResNet2

with the noisy training dataset shown in Fig. 3.6.

Number of training pairs
Measurement SNR

10 dB 20 dB 30 dB ∞ dB

2000 0.912 0.868 0.865 0.865

20000 0.438 0.427 0.427 0.426

200000 0.336 0.317 0.316 0.316

クであるResNet1よりも高精度に位相回復が行えることもわかった．ResNet2のNMSE

はResNet1，ER法，HIO法よりも 1.6倍優れていた．更に，ノイズ有り学習データセッ

トによる推定では，ネットワークのノイズ耐性を向上させることができるとわかった．こ

れら数値実験に加え，EMNISTの手書き数字を用いて学習させた，ノイズ有り学習デー

タセットによるResNet2に対し，EMNISTの手書きアルファベッドをテスト画像 110)と

して入力した場合の再構成精度に与える影響を調査した．計測ノイズは 10 dBとした．そ

の結果，NMSEは 0.55であった．これは，ResNet2が手書き文字に対して過剰適合を起

こしていたことを示しているが，ER法やHIO法と匹敵する推定精度であった．

学習枚数が与える推定精度への影響を調査するため，学習枚数を変えて構築したノイズ

有り学習データセットによるResNet2の推定精度をFig. 3.6，Table 3.3に示す．この結果

は，より大量な学習データセットを用いて学習することにより，推定精度が向上すること

を示している．さらに，学習データセットを増やす毎に，ノイズ耐性も向上することが分

かった．
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Fig. 3.6 Relationship between the number of training pairs and the NMSE of ResNet2 with the noisy

training dataset.
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Fig. 3.7 Comparison of the calculation times.

ResNet1，ResNet2，ER法およびHIO法の計算時間の比較結果を Fig. 3.7に示す．こ

の結果は，機械学習による非反復型位相回復手法が従来手法に比べ約 30倍高速に推定可

能であることを示している．ただし，ER法とHIO法はCPUによる計測結果となってい

る．ER法およびHIO法は，データサイズの影響により演算並列度が低くなりGPUによ

る演算では高速な演算を行うことができなかった 126)．本解析による FFT演算の場合，

CPUを用いた場合はPythonのNumPyを使用し約 64 ms，GPUを用いた場合はPython

のCuPyを使用し約 579 msの計算時間を要した．

3.4 結論

数値実験によって，機械学習による非反復型位相回復手法と反復型位相回復手法の比

較をおこなった．機械学習器として，畳込みネットワークである ResNetを異なる深さ

で構築した．数値実験の結果，より深いネットワーク (ResNet2)はより浅いネットワー

ク (ResNet1)あるいは従来手法である ER法やHIO法よりも高精度に再構成を行うこと

が出来た．さらに，学習データセットにノイズを加えて学習器を構築することにより，ノ

イズ耐性を向上させることに成功した．また，200,000枚のような多くの学習枚数を使用

することにより，機械学習ベースの位相回復手法の再構成誤差を低減させることが出来

た．これらに加え，機械学習ベースの非反復型位相回復手法は反復型位相回復手法に比べ

10倍オーダーで高速な位相推定が可能であることがわかった．
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3.4. 結論

本章において示されたように，深層学習を用いた畳込みネットワークは高精度な再構

成，高いノイズ耐性，高速演算性の観点から，位相回復問題に対する有望な手段の一つで

ある．位相回復には長い歴史があり，その適用先にはバイオイメージングや材料科学など

の重要な分野が挙げられる．機械学習ベースのアプローチは，高速な位相推定を可能と

し，高いノイズ耐性を示すことができることが本研究により示された．位相回復の高い精

度，高速性，安定性が求められる様々な分野へ応用が可能である．
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第 4 章

機械学習による波面制御の高精度化

4.1 緒論

波面制御は，バイオイメージングや天文学にむけた補償光学のために広く使用されて

きた 96, 97)．任意の波面を記録・再生する技術として，ホログラフィがある 35)．ホログラ

フィでは，コヒーレント光の回折現象，干渉現象をもとに対象の光学情報を記録・再生す

ることができる．参照光と物体光による 2光波干渉によって，任意の波面を再生するため

の干渉縞を記録する．この干渉縞には物体光の振幅・位相の両方に関する情報が記録され

ていることから，干渉縞は全記録を意味するホログラムと呼ばれている．記録されたホロ

グラムに対し，記録時の参照光を照射することによって，記録時の物体光を再生すること

ができる．

任意の波面を生成する別の手法として，所望の物体光が得られるようなホログラムを計

算機上で算出する計算機合成ホログラフィ (CGH) 127)が知られており，3次元ディスプ

レイや光ピンセット，ビーム成形などの研究開発が進んでいる 71, 128–140)．算出されたホ

ログラムは空間光変調器や回折光学素子を用いて，光波を変調する．

本研究では，図 4.1 (a)に示されるような空間光変調器を可変型ホログラム，図 4.1 (b)

に示される回折光学素子 (DOE : Diffractive optical element)を固定型ホログラムと呼ぶ．

ホログラムを大別すると，振幅型と位相型の 2種類の変調方式がある．振幅型の可変型ホ

ログラムには偏光素子付き液晶，ディジタルマイクロミラーがある 141, 142)．位相型の可

変型ホログラムには，液晶やメンブレンミラーなどを利用して光波の位相分布を制御す

る 69–72)．しかし，これらホログラムは光波の振幅あるいは位相のどちらかしか制御出来

ないため，所望の波面を高精度に再生することはできない．そのため，可変型ホログラム

を複数利用した手法が提案されている 76, 77)．しかし，複数の可変型ホログラムの利用に

伴い，光学系が高コスト化する．機械学習を利用した非反復型演算による単一ホログラム

生成手法も提案なされているが，さらなる高精度化には複数のホログラムを利用する必要
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(a) (b)

Fig. 4.1 The types of hologram. (a) A rewritable and (b) an un-rewritable.

がある 31)．

一方，可変型ホログラムと固定型ホログラムを利用することにより，3次元ディスプレ

イ，ヘッドマウントディスプレイ，光学分類器において性能向上が図られている 79–83)．

本研究では，複数の可変型ホログラムの利用に伴う高コスト化の課題を緩和・解消する

べく，波面制御に機械学習を導入し，可変型ホログラム 1つと固定型ホログラム 1つを組

み合わせてCGHにおける再生波面の精度向上を図る．固定型ホログラムの設計には，再

生対象が所属する集合を含むデータベースを用い，設計光波と所望光波の誤差を最小化す

るよう学習を行う．固定型ホログラムの学習完了後，可変型ホログラムの設計を行う．2

つのホログラムを利用することによる波面の表現力向上に加え，低コストな導入が可能な

固定型ホログラムをデータベースに基づき学習することによって，コストパフォーマンス

に優れた再生を行うことができる．

本章では波面の再生精度向上を目的に，可変型ホログラム 1つと固定型ホログラム 1つ

を用いた機械学習を導入した波面制御手法を提案する．4.2 節では単一の可変型ホログラ

ムにおける設計技術について述べる．4.3 節では，提案手法におけるホログラム設計手法

について述べる．4.4 節では，数値実験結果について述べる．4.5 節では，数値実験結果

についての考察を述べる．
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Measurement
plane

Rewritable hologram
plane

Collimated
plane wave

(a)

Un-rewritable hologram
plane

Rewritable hologram
plane

Measurement
plane

Collimated
plane wave

(b)

Fig. 4.2 Flow of regeneration. (a) A single rewritable hologram and (b) a single rewritable hologram

and un-rewritable hologram.

4.2 単一の可変型ホログラムによる波面制御

本研究では可変型ホログラムの単一利用よる波面再生を比較対象とする．可変型ホロ

グラムの単一利用による再生は，Fig. 4.2 (a)に示す光学系を仮定する．可変型ホログラ

ムは位相型，振幅型の 2種類，量子化深さは 1ビット，8ビットの合計 4種類とする．再

生される強度画像 Iは，

I = |X|2 = |Pz[x]|2, (4.1)

とあらわすことができる．ここで，Xはホログラムからイメージセンサまで伝搬される波

面，xは可変型ホログラムに表示されるパターン，Pz[•]は可変型ホログラムから距離 z離

れた場所におけるフレネル回折伝搬演算子を示している．ホログラムの設計は，Fig. 4.3に

示すGerchberg Saxton法をベースとした誤差逆伝播法を用いた反復演算学習にしたがっ

て行う 143)．

可変型ホログラムの単一利用の場合，ホログラム生成は次のような反復プロセスとなる．

(1-1) ホログラムの初期値 xnを xn = an ◦ exp(jϕn)として与える．ここで，anはホロ

グラムの振幅，ϕnはホログラムの位相であり，初期値としてランダム値を与える．

nは反復回数であり，初期値は 1とする．
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Fig. 4.3 Flow of designing a single rewritable hologram.

(1-2) 中間推定される計測面での波面 X ′
nはX ′

n = Pz[xn] = A′
n ◦ exp(jΦ′

n)となる．こ

こで，A′
nは中間推定される再生波面の振幅，Φ′

nは中間推定される再生波面の位相

である．

(1-3) 計測面の振幅を
√
Iへと置換し，推定再生波面Xnへと更新する．

(1-4) 中間推定されるホログラム x′
nはx′

n = P−1
z [Xn]とあらわす．ここで，P−1

z は距離

z離れた場所への逆フレネル回折伝搬演算子である．

(1-5) ホログラムに対して，regulalized PIE (rPIE)アルゴリズム 144)による更新式を適

用後，振幅拘束あるいは位相拘束が適用され，xnとなり，nを 1だけ増加する．更

新式は後述する．

ステップ (1-2) - (1-5)は指定回数だけ反復する．

ホログラムあるいはホログラムへの入射波面の更新には，rPIEアルゴリズムによる更新

式を適用する．rPIEアルゴリズムは，ホログラムあるいホログラムへの入射波面の更新

に利用され，対象とする波面からの順伝播と逆伝播時の波面を使用した最急降下法によっ

て精度と収束速度を向上させる．同時に更新速度を高めるためのパラメータも導入され
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ている．rPIEアルゴリズムは従来手法と提案手法共に再生精度向上が期待される．rPIE

アルゴリズムの更新式は，

b̂ = b+
c∗ ◦ (d′ − d)

(1− α)|c|2 + α(|c|max)2
, (4.2)

とあらわされる．ここで bは更新前のホログラムあるいは更新前の入射波面，b̂は更新結

果である．cは bがホログラムの場合に順伝搬時のホログラムへの入射波面を示し，bが

入射波面の場合は順伝搬時のホログラムをあらわす．∗は複素共役演算子，dは順伝搬時

のホログラムからの射出波面，d′は逆伝搬時のホログラムからの射出波面，αは更新係数

をあらわす．rPIEアルゴリズムによるホログラムの更新後，振幅型ホログラムの場合，

x̂a(x, y) = |x̂(x, y)|, (4.3)

により拘束を適用する．ここで x̂a(x, y)は拘束条件付与後のホログラムの振幅，x̂(x, y)は

rPIEアルゴリズム適用後のホログラムを示す．| • |は要素ごとの振幅抽出演算子である．

位相型ホログラムの場合は，

x̂p(x, y) = âx exp(jϕ̂(x, y)), (4.4)

âx =
1

NxNy

Nx∑
i=1

Ny∑
j=1

|x̂(i, j)|, (4.5)

により拘束を適用する．ここで x̂p(x, y)は拘束条件付与後のホログラムの位相，âxはホロ

グラムへ入射される光波の平均振幅， ϕ̂(x, y)は rPIEアルゴリズム適用後のホログラム

の位相，Nx，Nyはそれぞれホログラムの x方向，y方向の画素数を示す．

また，反復回数が n/2を超えてから，ホログラムは 1ビットあるいは 8ビット量子化を

実施する．急峻に量子化を行うことは，学習の連続性が損なわれ，学習の進展を阻害す

る．したがって 1ビット量子化には段階的量子化を適用する．段階的 1ビット量子化は振

幅型CGHの場合,

x̂a(x, y) =



(x̂a)max,

(
x̂a(x, y) ≥ (1− q(n)

2
)(x̂a)max,

)
,

x̂a(x, y),

(
q(n)(x̂a)max

2
≤ x̂a(x, y) < (1− q(n)

2
)(x̂a)max

)
,

0,

(
x̂a(x, y) <

q(n)(x̂a)max

2

)
,

(4.6)

となる．その後，

x̂a(x, y) =

1 (x̂a(x, y) ≥ 1),

x̂a(x, y) (x̂a(x, y) < 1),
(4.7)
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を適用する．同様に，位相型ホログラムの段階的 1ビット量子化は，

ϕ̂(x, y) =



π,

(
|ϕ̂(x, y)| ≥

(
1− q(n)

2

)
π

)
,

ϕ̂(x, y),

(
q(n)π

2
≤ |ϕ̂(x, y)| < (1− q(n)

2
)π

)
,

0,

(
0 ≤ |ϕ̂(x, y)| < q(n)π

2

)
,

(4.8)

となる．ここで，q(n)は段階的量子化のためのパラメータであり，

q(n) =



0,

(
n ≤ N

2

)
,

4

N

(
n− N

2

)
,

(
N

2
< n <

3N

4

)
,

1,

(
n ≥ 3N

4

)
,

(4.9)

とあらわされる．ここで nは反復回数，Nは総反復回数であり，n = N/2 ∼ 3N/4の間で

徐々に量子化が行われる．また，8ビット量子化の場合は，振幅型ホログラムでは上限を

1として 0 ≤ x̂a(x, y) ≤ 1の範囲で，位相型ホログラムの場合は，−π < ϕ̂(x, y) ≤ πの範

囲で量子化をおこなった．

4.3 可変型ホログラムと固定型ホログラムによる波面制御の高精度化

可変型ホログラム 1つと固定型ホログラム 1つを組み合わせた波面の再生精度向上は，

Fig. 4.2 (b)に示す光学系を仮定する．2つのホログラムを利用することによる波面の表現

力向上に加え，低コストな導入が可能な固定型ホログラムをデータベースに基づき学習す

ることによって，コストパフォーマンスに優れた再生を実現させる．ここで，学習される

固定型ホログラムをデータベース適合化ホログラムと呼ぶ．また，データベース適合化ホ

ログラムはそれぞれ位相型，振幅型を 1ビット，8ビットで設計し，合計 4種類を検討す

る．ただし，固定型の振幅ホログラムは透過・不透過の 1ビットでしか実装できないが，

本数値実験では位相型ホログラムとの解析と対応させるため，8ビットも検討した．

再生される強度画像 Iは，

I = |X|2 = |Pz2 [Pz1 [x] ◦ y]|
2 , (4.10)

とあらわすことができる．ここで，xは可変型ホログラムに表示されるパターン，yはデー

タベース適合化ホログラムのパターン，Pz1 [•]は可変型ホログラムから距離 z1離れた場所
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におけるフレネル回折伝搬演算，Pz2 [•]はデータベース適合化ホログラムから距離 z2離れ

た場所におけるフレネル回折伝搬演算を示している．提案手法では，再生対象が所属する

集合を含むデータベースに基づく学習を行う．データベース適合化ホログラムの学習およ

び可変型ホログラムの設計にはFig. 4.4に示されるようにデータベース適合化ホログラム

の学習と，可変型ホログラムの設計の 2段階で行う．データベース適合化ホログラムの学

習は，次のような手順に従っておこなわれる．

(2-1) 可変型ホログラムの初期値 xmnを xmn = amn ◦ exp(jϕmn)として与える．ここで，

xmn，amn，ϕmnはそれぞれ可変型ホログラム面における学習画像m枚目の n回反

復時の波面，振幅，位相である．ここで，振幅ホログラムの場合の初期値は 1，位

相ホログラムの場合の初期値は 0を与える．反復回数 nの初期値は 1とする．

(2-2) データベース適合化ホログラムによる変調を受けた後，中間推定される計測面での

波面 X ′
mnはX ′

mn = Pz2 [Pz1 [xmn] ◦ yn] = A′
mn ◦ exp(jΦ′

mn)となる．ここで，ynは

n回反復時のデータベース適合化ホログラムの波面であり，振幅ホログラムの場合

の初期振幅は 1，位相ホログラムの場合の初期位相は 0を与える．A′
mn，Φ′

mnはそ

れぞれ計測面において中間推定される再生波面の振幅，位相である．

(2-3) 計測面の振幅を対応するデータベースの振幅
√
Imへと置換し，推定再生波面Xmn

へと更新する．

(2-4) データベース適合化ホログラム y′
mnは y′

mn = P−1
z2

[Xmn]となる．その後，式 (4.2)

の rPIEアルゴリズムによりデータベース適合化ホログラムおよびデータベース適

合化ホログラムへ入射される波面を更新する．

(2-5) 更新されたデータベース適合化ホログラムは学習画像枚数M で平均化され，次の

反復計算時におけるデータベース適合化ホログラムである yn+1となる．更新され

た入射波面を用いて距離 z1だけ逆フレネル回折演算をおこない，中間推定される可

変型ホログラム面の波面 x′
mnを得る．

(2-6) 中間推定された可変型ホログラムに対し，振幅あるいは位相拘束を適用し xmnを

得る．nを 1だけ増加する．

ステップ (2-2) - (2-6)は指定回数だけ反復する．

データベース適合化ホログラムの学習後，可変型ホログラムの設計を行う．その手順は

以下の通りである．
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(a)

(b)

Fig. 4.4 Flow of the proposed method. (a) Optimization stage of the un-rewritable hologram and

(b) design stage of the rewritable hologram.
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(3-1) 可変型ホログラムの初期値 xnを xn = an ◦ exp(jϕn)として与える．ここで，an

はCGH面での振幅，ϕnはCGH面での位相であり，初期値としてランダム値を与

える．nは反復回数であり，初期値は 1とする．

(3-2) データベースに適合化された固定型ホログラム の yによる変調を受けた後，中間

推定される計測面での波面 X ′
nはX ′

n = Pz2 [Pz1 [xn] ◦ y] = A′
n ◦ exp(jΦ′

n)となる．

ここで，A′
n，ϕ′

nはそれぞれ計測面において中間推定される再生波面の振幅，位相

である．

(3-3) 計測面の振幅を
√
Iへと置換し，推定再生波面Xnへと更新し，固定型ホログラム

まで距離 z2だけ逆フレネル回折演算する．

(3-4) 逆フレネル回折演算時における固定型ホログラムへの入射波面は式 (4.2)の rPIE

アルゴリズムにより更新する．

(3-5) 更新された入射波面を用いて距離 z1だけ逆フレネル回折演算をおこない，中間推

定される可変型ホログラムの波面 x′
nを得る．

(3-6) 中間推定された可変型ホログラムに対し，振幅あるいは位相拘束を適用しxnを得

る．nを 1だけ増加する．

ステップ (3-2) - (3-6)は指定回数だけ反復する．

4.4 数値実験

計算機による数値実験を実施した．フレネル回折伝搬距離 z，z1，z2はいずれも 50 mm

とした．使用波長は 532 nmとした．所望の波面として用いる画像は，Fig. 2.9に示す

EMNISTデータベースからランダムに取得した手書き数字を利用した 110)．原画像よりも

大きな 64× 64の領域中央に 28× 28の原画像を配置し，再生像とその周辺に与える影響を

調査した．rPIEアルゴリズムの更新係数 αは 0.1とした．提案手法で使用する学習デー

タセットは 1,000枚，学習に要する反復回数は 500とした．テストデータセットは 100枚

とした．なお学習データセットとテストデータセットは重複はしていない．テストデータ

セットを用いた可変型ホログラムの設計に要する反復回数は 300とした．本数値実験は全

てPythonにより実装した．実行環境はCPU : Intel Xeon 6134 CPU 3.2 GHz, RAM : 192

GBである.
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再生精度の定量評価に二乗平均平方根誤差 (RMSE : Root mean squared error)を使用

した 31)．RMSEは

RMSE =

√√√√ 1

NxNy

Nx∑
x=1

Ny∑
y=1

(
Xa(x, y)− X̂a(x, y)

)2

, (4.11)

とあらわされる．ここで，再生する波面は振幅物体と仮定し，Xaは所望の波面の振幅，

X̂aは推定波面の振幅をあらわす．テストデータ全体の平均RMSEにて再生精度の評価を

行う．

4.4.1 1ビット振幅可変型ホログラムと固定型ホログラムによる波面制御

所望の波面として用いたテスト画像例をFig. 4.5に示す．可変型ホログラムに 1ビット

振幅を用いた結果をFig. 4.6，再生精度の平均値をFig. 4.7にそれぞれ示す．単一の 1ビッ

ト振幅可変型ホログラムの場合，再生像のコントラストが低く，所望の再生像周辺にアー

ティファクトが確認できる．振幅のデータベース適合化ホログラムを使用した場合では，

コントラストが改善し，アーティファクトが低減され再生精度が向上することがわかっ

た．しかし，位相のデータベース適合化ホログラムを使用した場合では，改善効果を確認

することが出来なかった．

4.4.2 8ビット振幅可変型ホログラムと固定型ホログラムによる波面制御

可変型ホログラムに 8ビット振幅を用いた結果をFig. 4.8，再生精度の平均値をFig. 4.9

にそれぞれ示す．単一の 1ビット振幅可変型ホログラムの場合，再生像の鮮鋭度が低く，

コントラストも低く，所望の再生像周辺にアーティファクトが確認できる．振幅のデータ

ベース適合化ホログラムおよび 8ビットの位相のデータベース適合化ホログラムを使用し

た場合では，鮮鋭度の向上，コントラストの上昇や，アーティファクトの低減により再生

精度が向上することがわかった．しかし，1ビット位相のデータベース適合化ホログラム

を使用した場合では，改善効果を確認することが出来なかった．

4.4.3 1ビット位相可変型ホログラムと固定型ホログラムによる波面制御

可変型ホログラムに1ビット位相を用いた結果をFig. 4.10，再生精度の平均値をFig. 4.11

にそれぞれ示す．単一の 1ビット位相可変型ホログラムの場合，再生像のコントラストが

低いことが確認できる．データベース適合化ホログラムを使用した場合では，全ての条件
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においてコントラストの上昇や，アーティファクトの低減により再生精度が向上すること

がわかった．

4.4.4 8ビット位相可変型ホログラムと固定型ホログラムによる波面制御

可変型ホログラムに8ビット位相を用いた結果をFig. 4.12，再生精度の平均値をFig. 4.13

にそれぞれ示す．単一の 8ビット位相可変型ホログラムの場合，再生像のコントラストが

低いことや，再生像周辺のアーティファクトが確認できる．データベース適合化ホログラ

ムを使用した場合では，全ての条件においてコントラストの上昇や，アーティファクトの

低減により再生精度が向上することがわかった．
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Fig. 4.5 An example of target image.
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Fig. 4.6 Analysis results. (a) Rewritable 1 bit amplitude hologram without additional hologram and

(b) with optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and

(e) 8 bit phase.
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Fig. 4.7 Reproduction error. (a) Rewritable 1 bit amplitude hologram without additional hologram and

(b) with optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and

(e) 8 bit phase.
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Fig. 4.8 Analysis results. (a) Rewritable 8 bit amplitude hologram without additional hologram and

(b) with optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and

(e) 8 bit phase.
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Fig. 4.9 Reproduction error. (a) Rewritable 8 bit amplitude hologram without additional hologram and

(b) with optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and

(e) 8 bit phase.
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Fig. 4.10 Analysis results. (a) Rewritable 1 bit phase hologram without additional hologram and (b) with

optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and (e) 8 bit

phase.
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Fig. 4.11 Reproduction error. (a) Rewritable 1 bit phase hologram without additional hologram and

(b) with optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and

(e) 8 bit phase.
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Fig. 4.12 Analysis results. (a) Rewritable 8 bit phase hologram without additional hologram and (b) with

optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and (e) 8 bit

phase.
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Fig. 4.13 Reproduction error. (a) Rewritable 8 bit phase hologram without additional hologram and

(b) with optimized un-rewritable hologram : 1 bit amplitude, (c) 8 bit amplitude, (d) 1 bit phase and

(e) 8 bit phase.
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Table 4.1 Summary of the accuracies (RMSEs) of the reproducted wave in the numerical analyses.

A single rewritable

hologram

With optimized

amplitude hologram

With optimized

phase hologram

1 bit 8 bit 1 bit 8 bit

Amplitude

hologram

1 bit 0.10 0.071 0.079 0.12 0.11

8 bit 0.099 0.054 0.067 0.11 0.080

Phase

hologram

1 bit 0.15 0.089 0.088 0.14 0.14

8 bit 0.11 0.030 0.013 0.063 0.057

4.4.5 考察

4.4.1 項から 4.4.4 項で示したRMSEの一覧をTable. 4.1に示す．Table. 4.1に示される

ように，単一の可変型ホログラムでの再生に比べ，多くのケースで学習された固定型ホロ

グラムを追加して再生する提案手法は，再生精度が向上することがわかった．中でも，位

相 8ビットの可変型ホログラムに対して学習された 1ビットおよび 8ビットの固定型振幅

ホログラムを追加することにより，コントラストの向上やアーティファクトの低減などの

点において他手法に比べ大きく再生品質を向上させることが出来た．これは，再生対象が

所属するデータベースに基づいて学習された固定型振幅ホログラムによって再生に必要

な光波へ効果的に変調できたことを示している．一方，振幅 1ビットの可変ホログラムに

対して学習された 1ビットおよび 8ビットの固定型位相ホログラムおよび，振幅 8ビット

のホログラムに対して学習された 1ビットの固定型位相ホログラムでは再生精度を向上さ

せることができなかった．これら組み合わせの場合では，学習されたホログラムが，再生

に必要な光波が効果的に変調できなかったことを示している．

再生対象による再生品質の違いをみるために，再生対象を変えた再生結果を比較する．

単一の 8ビット位相可変型ホログラムによる再生結果をFig. 4.14，良好な再生であった 8

ビット位相可変型ホログラムに固定型ホログラムとして 1ビット位相型ホログラムを利用

した再生結果を Fig. 4.15にそれぞれ示す．Fig. 4.14からわかるように再生対象の線の太

さにより，コントラストやアーティファクトの強さが変化していることがわかる．また単

一のホログラムによる変調のため，ホログラムの変調能力が低く，エイリアジングが発生

していることがわかる．一方，Fig. 4.15では，複数のホログラムを使用したことにより，

変調の表現力を高められ，ホログラムのエイリアジングが解消された．この結果，再生対

象に依存することなく，再生品質が向上できた．
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Fig. 4.14 Analysis results using rewritable 8 bit phase hologram without additional hologram.

Fig. 4.15 Analysis results using rewritable 8 bit phase hologram with optimized un-rewritable 1 bit

amplitude hologram.
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Fig. 4.16 Output wave from un-rewritable hologram using rewritable 8 bit phase hologram with opti-

mized un-rewritable (a) 1 bit amplitude hologram and (b) 8 bit phase hologram.

Fig. 4.16に学習された固定型ホログラムおよびその固定型ホログラムからの出射光の

振る舞いの一例を示す．Fig. 4.16 (a)に示されるように，固定型振幅ホログラムによる変

調の場合，出射光は振幅ホログラムにより領域制限されて変調され，限定領域のみ値をも

つ光波となり，伝搬されたことがわかる．出射光の位相はエイリアジングがない波面と

なっていることがわかる．また，Fig. 4.16 (b)に示されるように，固定型位相ホログラム

による変調の場合，位相の折返しを伴う変調を受け，伝搬されたことがわかる．しかし，

出射光の位相はFig. 4.16 (a)とは異なり，わずかにエイリアジングが生じていることがわ

かる．以上のことから，位相可変型ホログラムと振幅固定型ホログラムによる波面生成で

は，最も効率的な波面変調が行われ，高品質な再生を実現できたといえる．

4.5 結論

本章では，複数の可変型ホログラムの利用に伴う高コスト化の課題を緩和・解消するべ

く，可変型ホログラム 1つと固定型ホログラム 1つを組み合わせて再生波面の精度向上を

図る手法を示した．1ビット，8ビットの量子化深さの振幅，位相の可変型ホログラムに
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対し，それぞれ 1ビット，8ビットの量子化深さの学習された固定型の振幅，位相ホログ

ラムを追加した．その結果，多くのケースで単一の可変型ホログラムよりもコントラスト

が高く，アーティファクトを低減させた再生精度の高い再生像を得ることができた．特

に，位相 8ビットの可変型ホログラムに対して学習された 1ビットおよび 8ビットの固定

型振幅ホログラムでは，コントラストの向上やアーティファクトの低減などの点において

それぞれ約 3.7倍，8.5倍の再生品質向上に成功した．

一方，提案手法では反復演算を要する，あるいは光学素子が増加する問題が生じる．し

かし，反復演算が必要なのは設計段階のみであり，その後は堀﨑らによる手法と組み合わ

せる事により，高速なホログラムの生成が可能となる 31)．光学系の増加に伴い，精密な

アライメントが必要になるため，固定型ホログラムの設置時にはキャリブレーションによ

る位置合わせが必要になる．これらは，位置決め治具を使用した定位置化や光学系の一体

化設計により改善が可能である．

提案手法は，単一の可変型ホログラムによる再生に比べ再生品質を向上させることがで

き，これまでのように複数の空間光変調器を使用する方法よりも，低コストな光学系を実

現することができる．本手法の適用によって低コストかつ小型化可能な補償光学システム

が構築でき，バイオイメージングや天文学などの自然科学や 3次元ディスプレイなどのエ

ンターテイメントなどに寄与する基盤技術になると期待される．

67





総括

本研究では，波面計測，波面制御の高度化を図るべく，機械学習を波面計測，波面制御

に導入し，性能を改善する手法を考案し，実験的あるいは数値解析で実証した．

1 章では，補償光学と構成要素技術である波面計測，波面制御について近年の研究動向

と共に整理した．また，機械学習を導入したコンピューテショナルイメージングの応用に

ついて超解像，定量位相計測およびレンズレスイメージング，低照度下におけるイメージ

ング，散乱イメージングのカテゴリにて解説した．また，本論文の各研究の位置づけ，目

的を明確化し概説した．

2 章では，単一強度画像から非反復演算による波面計測に成功した．波面計測に対して

深層学習を導入することにより，従来までのプリコンディショニングに限らない簡易な光

学変調が可能になったことから，波面センサの設計自由度を大幅に拡大させることに成功

した．点光源を用いて簡易な光学変調だけでもシングルショット波面計測が実現可能であ

ることを実験実証した．さらに，2次元光源を利用した波面計測についても実験実証をお

こなった．

3 章では，微弱信号下の位相回復において，ノイズ耐性を向上させた．深いネットワー

クを用いることにより，浅いネットワークあるいは非反復型位相回復手法よりも高精度に

再構成を行うことが示された．また，学習画像に対しノイズを付与して訓練を行った結

果，高いノイズ耐性を示す結果を得ることが出来た．そして反復型位相回復手法と機械学

習を利用した位相回復手法について数値解析に基づいた比較をおこなった．さらに，非反

復型位相回復手法は従来手法に比べ 10倍オーダーで高速な推定が行えることを示すこと

ができた．

4章では，可変型ホログラムと固定型ホログラムとの組み合わせによる，コストパフォー

マンスに優れた波面制御手法を実証した．複数の可変型ホログラムの利用に伴う高コスト

化の課題を緩和・解消するべく，可変型ホログラム 1つと固定型ホログラム 1つを組み合

わせて波面の再生精度向上を図った．固定ホログラムは，対象が所属するデータベースを

参考に最適化をおこなった．可変型ホログラムの単一利用による再生に比べ，提案手法で
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はコントラストの向上やアーティファクトの低減などの点で再生品質の向上を確認した．

ただし，一部の条件では再生品質が低下することも明らかになった．数値解析による定量

評価では，再生精度を最大 8.5倍改善することに成功した．

2次元光源によって示された波面計測の成功事例は，眼底検査における参照光源を不要

にする可能性も秘めており，無侵襲検査へ資することになる．さらに，生体バイオイメー

ジングの補償光学に利用される構造化照明そのものを参照光源とすることも原理的には

可能であり，様々な分野において設計自由度を拡大させることが可能と考える．

機械学習による波面計測は，設計自由度が拡大されたことにより低コストな波面センサ

の製造に加え，従来波面センサとの組み合わせにより高精度化へ資する可能性がある．こ

れらは透明試料の計測，レンズアライメント調整，光ピックアップの補正，鏡面反射波面

評価，半導体ウェーハや薄膜等のうねり計測など，精密計測分野へ寄与することとなる．

機械学習による位相回復により得られた知見は，高精度高速位相推定への応用が期待さ

れる．機械学習の導入による得られる高いノイズ耐性は，これまでノイズを嫌うがために

回避していた，積極的なゲイン活用を可能にするため，材料構造解析で利用が見込める．

光源の低強度化が期待できるため，従来に比べ低侵襲な解析ができることに加え，装置の

低コスト化に資することができる．

機械学習による波面制御では，最適化設計された固定のホログラムを追加するだけで，

コントラスト向上やアーティファクト低減などの再生精度を向上させることが可能とな

る．天体観測におけるデフォーマブルミラーへの追加付与により，コントラストを向上さ

せた波面変調が期待できる．さらに本手法の適用によって低コストかつ小型化可能な波面

制御が実現される．対象が含まれるデータセットである必要があるため，用途が限定され

る 3次元ディスプレイやヘッドマウントディスプレイ，光ピンセット，ビーム成形などで

利用が見込まれる．

しかし，現在の機械学習は万能ではなく，大量のデータさえあれば優れた結果が得られ

るわけでない．アプリケーションや利用環境によって，学習を効率的に進め，精度を高め

るための適切な光学系を設計する必要がある．本研究における機械学習による波面計測は

その代表例であり，機械学習と適切かつ簡便な光学変調との融合は，波面センサの一般化

と簡素化に著しく貢献しているといえる．

天体観測，生体医療分野における対象情報の大気揺らぎや生体由来の散乱による劣化

を回復させることができる本研究における成果の適用範囲は，これからも拡大が見込まれ

る．機械学習との融合による卓越した波面計測技術と波面制御技術は，補償光学分野にお
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ける次世代要素技術であると言え，高速推定，高精度，ロバストな光計測・制御を実現さ

せる基盤技術となる．本研究によって得られた成果は，光分野を中心とした自然科学の発

展に寄与するものと期待される．
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